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(大村・宇野 , 1998)，主成分分析を用いて新しい流動性指標の妥当性を検証したり (木
村・秋山 , 2007)，流動性指標に対して主成分分析を行い何が流動性を決めているのかを






















わらず，スプレッドなどの量を予測できることが分かっている (Farmer et al. , 2005a)．
ここで「予測」とは未来の予測ではなく同時刻の予測を指す．つまりスプレッドの平均
値をモデルを用いて計算し，現実の市場のスプレッドの平均値と比較するということを
























徴—例えばファットテイル (Mantegna and Stanley , 1999; Sornette , 2004)—を再現で















にも多種多様なゼロインテリジェンスモデルが提案されている (e.g. Mendelson , 1982;
Tang and Tian , 1999)．しかし，定量的な予測を出せて，しかも現実の市場から得ら
れるデータによく一致するモデルはまだ少ない．そのような数少ないモデルの一つが，





る．指値注文がキャンセルされるまでの平均寿命の逆数を δs 2 とする．」「一注文あたり
1なお注文駆動方式によってどのように価格が決まるのかについては付録 Aにまとめた．






















めている (日経金融新聞 , 2006; Kim , 2007)．したがって，マーケットインパクトの予











































ぐらい動くかをΔpで表すと，マーケットインパクトはΔp = λnν の形で書くのが一般
的である (e.g. Gabaix et al. , 2003; Lillo and Farmer , 2004)．素朴に nに比例して価格















































成行注文とは異なる．しかし，データから両者を区別することは難しく，先行研究 Smith et al. (2003); Farmer
et al. (2005a)でも区別していない．そこで，本研究でも区別せずにまとめて成行注文と呼ぶことにする．

















は μ/δsと σ，時間の次元を持つ量は 1/δsと σ/μしかない．また最も簡単な無次元量は
δsσ/μである．以下，μ/αを pc，δsσ/μを と書く．
















































































はそれぞれ π1，π2だったとする．イベントXi(i = 1, 2)が生じる確率 piは生起率 πiに
比例する．したがって比例定数を kとすると pi = kπiである．そして必ずどちらかのイ
ベントが生じるとすると π1 + π2 = 1である．以上よりイベントXi(i = 1, 2)が生じる確
率 piは πi/(π1 + π2) により求めることができる．i > 2でも同様である．では各イベン
トの生起率を具体的に与えることにする．
まず指値注文について，αの定義から，σ株の売り指値注文が bidから bid +wまで
の範囲のどこかに到着するとしたときの，売り指値注文生起率は αw/σである．σ株の
















イベントが生じる確率の分母を P = 2αw/σ + 1 + nδcとおくと
1. 確率 αw/σP で売り指値注文到着イベントが発生し，bidから bid + wの範囲に一
様・ランダムに到着する．
2. 確率 αw/σP で買い指値注文到着イベントが発生し，askから ask− wの範囲に一
様・ランダムに到着する．
3. 確率 1/2P で売り成行注文到着イベントが発生する．
4. 確率 1/2P で買い成行注文到着イベントが発生する．

























スプレッド，λ，ボラティリティについては log(actual values) = A×log(predicted values)+
Bという形の回帰分析を行う．なお各指標の値が 0となっている銘柄があればそれを除












価格変動がランダム・ウォークに従うと仮定すると τ 時間後の価格と現時点の価格の 2
乗差は τ に比例するが，その比例定数のことである．回帰係数は A = 0.822 ± 0.011，
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は A = 1.147 ± 0.038，B = 0.001 ± 0.247，決定係数は 0.55となった．回帰係数はかな
り A = 1，B = 0に近いものの，決定係数が小さいことが分かった．特に λが小さい，
すなわち流動性が高い銘柄については予測からのずれが非常に大きく，中には 2桁程度
異なるような銘柄もある．そして点線は予測値と実測値が完全に一致したときに乗る線







Farmer et al. (2005a)によると，Smithらのモデルをロンドン証券取引所（LSE）
の 11銘柄に対して検証した結果，スプレッドで A = 0.99 ± 0.10，B = 0.06 ± 0.29，



















































































μdm は（厚みが dmであったときの条件付成行注文株数）/（厚みが dmであったときの


























































































P (n) (0 < P (n) < 1)
Pt−1 (otherwise)
のように決める．つまり Ptは確率なので 0より小さくなったり 1より大きくなったりし
ないよう，そのような場合には直前の Pt−1を用いるようにするということである．また

































sequence number of market order arrivals
図 6: 売り（買い）成行注文が n回連続して到着した後の成行注文が売り（買い）注文とな
る確率 P．横軸が n，縦軸が P を示している．点線は（2）式を用いて回帰したときに得ら
れる線である．（a）はキッコーマン（2801），（b）はNTTドコモ（9437）のデータを用いた．
続していたとき，次の時刻における売り成行注文到着率 μsellは

















































































ドアスク（セカンドビッド）の厚みの差 dl(> 0)の関係．横軸は dl，縦軸は αdl/αlowである．
（a）キッコーマン（b）NTTドコモに対する結果を示す．点線は（3）式を用いた回帰によ

























図 8: dl，αin，αlow，αhigh，αoutの定義．（a）（b）ではスプレッドが 2以上空いているため，
アスクとビッドの間に指値注文が到着しうる．その到着率は αinである．一方（c）ではスプ
レッドは 1であるため，αinの到着率で指値注文が到着する領域はない．また（a）dl(≡セカ
ンドアスクの厚み−アスクの厚み ) > 0のときはアスクへの指値注文到着率 αdlは dlに依存









と dl(≡セカンドアスクの厚み −アスクの厚み )が大きいときアスクに指値注文が到着
しやすいことになる．図 7は dl > 0のときの（a）キッコーマン（b）NTTドコモに対
する dlと指値注文到着量 αdl の関係を図示したものである．縦軸は αlowで割ってある．
これらの図によると先の予想通り dlが大きいときアスクに指値注文が到着しやすい傾向
があることが分かる．
この現象をモデルに取り入れることにする．まず dl > 0のときを考える．成行注文
の場合と同様，次のような回帰式を仮定する．αdl/αlowを y，dl/σを xとおき，A，γ1，
γ2，γ3を回帰分析によって求める係数とすると





dl ≤ 0のときは指値注文は dlに依存せず一定の到着率 αhighで到着すると仮定する．















average spread except when spread < 3
図 9: スプレッドが 3単位以上開いていたときに，アスクとビッドの間に到着した売り（買




















0 (p < ask− 1) ,
(ask− bid− 1)αin (p = ask− 1) ,
αlowf(dl/σ) (p = ask & dl > 0) ,
αhigh (p = ask & dl ≤ 0) ,
αout (ask < p < bid + w) ,
0 (p ≥ bid +w) .












0 (p > bid + 1) ,
(ask− bid− 1)αin (p = bid + 1) ,
αlowf(dl/σ) (p = bid & dl > 0) ,
αhigh (p = bid & dl ≤ 0) ,
αout (ask− w < p < bid) ,












p αbuy(p) + μsell + μbuy + nδc とおくと
1. 確率 αsell(p)/σP で呼値が pの売り指値注文到着イベントが発生する．
2. 確率 αbuy(p)/σP で呼値が pの買い指値注文到着イベントが発生する．
3. 確率 μsell/P で売り成行注文到着イベントが発生する．
4. 確率 μbuy/P で買い成行注文到着イベントが発生する．

















とは，価格がランダムウォークに従うとしたとき τ 時間後の価格分散は τ に比例するが，




図 11（f）は λについて同様に示したものである．ここで λとは，仮に σ 株の成行
注文が到着したら平均して価格はどれぐらい動くかを示す指標である．回帰係数はA =














（LIM）の比較．log(実測値 )=A× log(予測値 )+Bの形に回帰したときのB，A，決定係数
R2を示す．（）内は標準偏差．
モデルと検証した市場 指標 B（SD） A（SD） R2
mZIMを東証で検証 スプレッド 0.046（0.053） 0.968（0.009） 0.94
ボラティリティ −1.443（0.158） 0.822（0.011） 0.88
λ 0.001（0.247） 1.147（0.038） 0.55
LIMを東証で検証 スプレッド 0.285（0.018） 0.1.033（0.010） 0.93
ボラティリティ 0.127（0.024） 0.786（0.011） 0.87
λ −0.133（0.027） 0.929（0.016） 0.81
Smithらのモデルを LSEで スプレッド 0.06（0.29） 0.99（0.10） 0.96
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日付 時刻 約定データか 約定価格 約定株数 売り注文か
気配データか 買い注文か
































日付 時刻 約定データか 気配 気配にかかる 売り板か
気配データか 株数 買い板か
20031030 0900 1 399 42 0
20031030 0900 1 400 62 0
20031030 0900 1 401 25 0
20031030 0900 1 402 82 0
20031030 0900 1 403 59 0
20031030 0900 1 398 81 1
20031030 0900 1 397 502 1
20031030 0900 1 396 201 1
20031030 0900 1 395 12 1






































どおり成行注文の 1回あたり注文株数は，指値注文の 1回あたり注文株数 σに等しいと








そこで次のように考える．図 14のような売り板があったとする．p1 =直前の売り 5
本値気配の中で最高値（対数をとる前の，現実の市場価格），p2 =直後の売り 5本値気
配の中で最高値（同じく，対数をとる前の，現実の市場価格），min = min(p1, p2)とお





















方，Smith et al. (2003)では，δsはある指値注文が最終的に約定しなかった時の，その
注文の寿命の逆数と定義している．両者は異なる値をとる．









Nt −Nt−1 = α′ − μ′ − δcNt−1 .
t = 2から T まで辺々加え合わせると，





















11本研究では μ = σであるが，それは有限期間に対しても成り立っているとは限らず，一般には μの値はゆ

















′ + μ′ + δcNt−1
で与えられる．ここで，注目している指値注文がランダムに選択され，約定またはキャ
















δc〈N〉 = α′ − μ′ − NT −N1
























ゆえに δs = P である．


















価格時系列がランダムウォークに従うとした時に τ 時間後の価格分散は τ に比例す
る．その比例係数をボラティリティという．本研究では次のようにボラティリティを求
めることにする．価格 p = (log(ask) + log(bid))/2，τ =（pが変化しなかった時間）と
し，最小二乗法を用いると，次のようになる．
























そして単位株数を uとすると λは λ1(σ/u)κにより求めることができる．モデルによ











































































図 11: （a）（c）（e）はそれぞれスプレッド，ボラティリティ，λ の実測値とモンテカルロ
ゼロインテリジェンスモデルによる予測値を銘柄ごとにプロットしたものである．また（b）
（d）（f）はそれぞれ各指標の実測値とローインテリジェンスモデルによる予測値を銘柄ごと
にプロットしたものである．横軸が予測値，縦軸が実測値を表す．点線はモデルの予測と完
全に一致したときに乗る線，実線は回帰直線である．
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図 12: 板の例．横軸が価格，縦軸がその価格で注文された指値注文の量である．
図 13: 気配データと約定データからどのような注文が入ったのかを判定するためのフロー
チャート．図中，「約定データあり/なし」は，現気配データと直前の気配データの間に約定
データがあるかないかを意味する．
35
図 14: 気配データの変化の例と「幅」の定義．
図 15: 幅の変化の例と面積Aの定義．
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